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Resumen
El traEaMo se inserta en el campo de la investiJaciyn en educaciyn médica en lo Jeneral \ en 
lo particular en la Jeneraciyn de evidencias usando modelamiento estructural de variaEles. 6e 
discute la necesidad de Tue el investiJador en educaciyn médica sea sensiEle a la compleMidad 
de los resultados de aprendi]aMe derivados de la formaciyn médica cuando eliMa el modelo de 
análisis estadtstico Tue va a usar de manera tal Tue se supere la insuÀciencia de los modelos 
univariados para anali]ar fenymenos compleMos. $st es factiEle optimi]ar la Jeneraciyn de 
evidencias Tue respondan a la compleMidad de lo estudiado \ optimicen la toma de decisiones 
en educaciyn médica. El traEaMo revisa modelos multivariados Erevemente \ ofrece eMemplos 
concretos de técnicas multivariadas aplicadas a la investiJaciyn en salud.
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Generating evidence in medical education research: Structural equation modeling
Abstract
7Ke ZorN is inserted into tKe Àeld oI researcK in medical education in general, and in particu-
lar, in tKe generation oI evidence using structural modeling variables. Discussed tKe need tKat 
tKe researcKer in medical education is sensitive to tKe complexity oI tKe learning outcomes 
derived Irom medical training ZKen cKoose tKe model oI statistical analysis to be used, in 
sucK a Zay tKat exceeded tKe inadeTuacy oI univariate models to analyze complex pKenome-
na. 7Kus, it is possible to optimize tKe generation oI evidence tKat respond to tKe complexity 
oI tKe studied and streamline decision-maNing in medical education. 7Ke ZorN brieÁy revieZs 
multivariate models and oIIers concrete examples oI multivariate tecKniTues applied to re-
search in health.
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Introducción
/a educaciyn médica constitu\e un espacio en el Tue 
convergen disciplinas diversas marcos conceptuales \ 
metodolygicos variados tanto como prácticas educativas 
tradicionales \ novedosas. En él las revistas especiali]a-
das compiten por la atenciyn de sus lectores \ por inÁuir 
de alguna forma en la toma de decisiones soEre el Tué 
el para Tué \ el cymo enseñar en las escuelas \ Faculta-
des de Medicina. /amentaElemente no es poco frecuente 
oEservar Tue las evidencias en las Tue se fundamentan 
las recomendaciones por tal o cuál estrategia táctica o 
contexto instruccional son poco ~tiles para explicar en-
tender o derivar el fomento del fenymeno en estudio dado 
Tue es insuÀciente para capturar su compleMidad inheren-
te. Más Eien adoptan una aproximaciyn simplista en la 
Tue se soEredimensiona lo elemental \ parciali]ado soEre 
una aproximaciyn más integral al estudio del aprendi]aMe 
compleMo caractertstico de la formaciyn universitaria.1 
Es Eien conocido Tue el crecimiento acelerado del co-
nocimiento en Medicina hace imposiEle Tue los médicos 
en formaciyn puedan aprender todo el conocimiento \ to-
das las haEilidades Tue necesitan durante su formaciyn 
académica \ a todo lo largo del eMercicio profesional como 
médicos.2 'e aTut Tue los médicos en formaciyn además 
de aprender conocimientos \ haEilidades para el aTut \ 
el ahora reTuieran identiÀcar sus necesidades personales 
de aprendi]aMe continuo \ desarrollar los recursos \ mate-
riales para poder satisfacerlas.
En este contexto el propysito de la educaciyn médica 
es desarrollar expertos en Medicina Tue se caractericen 
por tener un conocimiento profundo de la materia \ Tue 
cuentan con haEilidades cognitivas \ metacognitivas Tue les 
permiten regular su comportamiento ante situaciones com- 
pleMas. /os expertos son capaces de monitorear \ regular 
cuidadosa \ sistemáticamente sus experiencias \ además 
actuar de manera rápida en la soluciyn de proElemas o 
actuar intuitivamente cuando es necesario.3
Más Eien lo Tue en la educaciyn médica se necesita es 
fomentar un estudiante competente en adTuirir de ma-
nera continua nuevos conocimientos a partir de la expe-
riencia consigo mismo \ con otros en un área de competen-
cia \ no simplemente formar un estudiante competente 
en esa área en un punto deÀnido en el tiempo. $st los 
resultados asociados con un área de competencia no sylo 
deEen centrarse en el rendimiento actual del estudiante 
en esa área se reTuiere además su capacidad para eva-
luar supervisar \ meMorar el desempeño continuamente. 
'e esta manera capacidades metacognitivas \ autorregu-
latorias pueden a\udar a meMorar el desempeño \ garanti-
]ar aprendi]aMes para toda la vida en ve] de aprendi]aMes 
para el aTut \ el ahora.
3ero la realidad universitaria en el contexto nacional 
muestra una alarmante proporciyn de estudiantes de edu-
caciyn superior Tue no son exitosos \ en donde el nivel 
de dominio en heurtsticas cognitivas \ autorregulatorias 
tanto como la ingenuidad de sus sistemas de creencias no 
fomentan la producciyn de experiencias Tue les permitan 
inÁuir soEre el curso de sus vidas. Más Eien \ en el meMor 
de los casos desarrollan conocimiento inerte \ compe-
tencias para ´el aTut \ el ahoraµ. /a naturale]a eftmera 
de los resultados de este tipo de aprendi]aMe explica la 
falla del paradigma tradicional al preparar competencias 
personales \ profesionales ´para toda la vidaµ en los fu-
turos profesionales. 
Se saEe Tue en diversas disciplinas profesionales Me-
dicina Ingenierta 3sicologta etc. ltderes del currtculo 
han enfati]ado la promociyn de aprendi]aMes ´para toda 
la vidaµ pero sus demandas no han tenido el éxito de-
seado no ha\ camEios sustantivos en la realidad de la 
oferta en educaciyn superior. /a literatura especiali]ada 
muestra Tue se contin~a centrando el currtculo la ense-
ñan]a \ la evaluaciyn en conocimientos del ´aTut \ aho-
raµ. 'e aTut Tue se recono]ca la necesidad de fomentar 
capacidades permanentes a todo lo largo de la vida Tue 
constru\an monitoreen \ regulen experiencias promotoras 
de meMora continua como tamEién se reconoce la necesi- 
dad de hacer investigaciyn soEre la compleMidad en este 
tipo de aprendi]aMe. 
Sin lugar a dudas esto plantea desaftos a la investi-
gaciyn \ al diseño instruccional de manera tal Tue sus 
productos generen condiciones para el crecimiento ge-
neral deseado en vtas de aliviar las grandes diferencias 
entre patses. $st el nuevo paradigma educativo reTuiere 
del aprendi]aMe Easado en el desarrollo de desempeños 
crtticos con alto valor formativo a partir de tareas de la 
vida real. Es decir competencias instrumentales Tue ade-
más de integrar conocimientos haEilidades \ actitudes 
en competencias capaces de resolver proElemas \ facili-
tar transferir lo aprendido a tareas nuevas potencien la 
agentividad de los estudiantes.
$st entender la estructura del Sentido de $gencia 
$cadémica ante situaciones académicas exigentes expli-
carta el tipo de caractertsticas a investigar para poder 
evolucionar del estudio de meras conductas simples a 
la investigaciyn del nivel en el Tue inÁu\en las acciones 
intencionales soEre el aprendi]aMe académico. TamEién 
permitirta identiÀcar cuáles son las condiciones norma-
tivas del éxito de tales acciones. Implica conocer \ en-
tender el interMuego entre componentes de acciyn Tue el 
agente deEe poseer para estar dotado de agencia \ don-
de el estudiante sea capa] de eMercer inÁuencia personal 
soEre su amEiente \ desempeñar un papel activo en la 
transformaciyn reTuerida inclu\endo la su\a propia. En 
otras palaEras comprender la estructura de lo caracterts-
tico de la acciyn autynoma humana integral más allá de 
indagar formas aisladas independientes unas de otras 
utili]adas durante el aprendi]aMe académico.
3ero pocos avances se identiÀcan en la generaciyn 
de evidencias Tue permitan reÁexionar crtticamente so-
Ere los componentes Tue intervienen en el meMoramiento 
general de la educaciyn Tue ofertamos en las universi-
dades \ hospitales. *enerar tales evidencias no es cosa 
fácil soEre todo si consideramos en primera instancia 
Tue los fenymenos educativos son de naturale]a multi-
factorial \ multicausada. Es decir Tue m~ltiples variaEles 
intervienen en su fomento \ evaluaciyn \ por tanto en 
su investigaciyn. 8n proElema adicional es Tue la ma\or 
parte de las variaEles involucradas en dichos fenymenos 
son latentes es decir no son directamente oEservaEles ni 
mediEles sin emEargo es posiEle estimar su media \ su 
varian]a a través de indicadores.4 
'eEido a estas circunstancias \ diÀcultades en el estu-
dio cienttÀco de los fenymenos educativos principalmente 
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del aprendi]aMe compleMo los métodos estadtsticos uni-
variados \ multivariados tradicionales no son suÀcientes 
para explicar los efectos conMuntos Tue eMercen varia-
Eles cognitivas \ autorregulatorias soEre el aprendi]aMe. 
3or eMemplo utili]ar métodos de regresión multivariada 
presenta diversos inconvenientes en tanto Tue reTuie-
ren asumir distintos supuestos para reali]ar inferencias 
válidas soEre los componentes Tue están involucrados a 
saEer: a las variaEles dependientes deEen distriEuirse 
normalmente E las variaEles independientes no deEen 
asociarse no deEen presentar proElemas de colinealidad 
\ c las métricas de las variaEles involucradas en el mo-
delo deEen de ser continuas. En este sentido \ como se 
ha revisado anteriormente las variaEles involucradas en 
el fomento del aprendi]aMe generalmente se encuentran 
asociadas lo Tue violarta uno de los supuestos Eásicos 
para utili]ar análisis de regresión m~ltiple; además es-
tas variaEles no siempre se distriEu\en normalmente de 
acuerdo con la poElación Tue se esté estudiando. 
2tro eMemplo puede oEservarse al utili]ar análisis de 
la varian]a de uno dos o tres factores utili]ando el mo-
delamiento general multivariante Tue aunTue tiene op-
ciones roEustas para soportar muestras Tue no asumen la 
normalidad en sus variaEles dependientes se ven amena-
]adas en tanto Tue no son capaces de anali]ar variaEles 
latentes mismas Tue caracteri]an el estudio de los fenó-
menos educativos. 
8n eMemplo más se relaciona con el uso de correlacio-
nes en donde el proElema radica en estaElecer la natura-
le]a \ la dirección de las variaEles Tue se asocian es com-
plicado estaElecer si los efectos de una variaEle producen 
resultados soEre otra o viceversa digamos un proElema 
para un investigador serta determinar si un alto prestigio 
en una instancia académica genera estudiantes de alto 
rendimiento o si los estudiantes de alto rendimiento son 
los Tue generan el prestigio de la institución. 
En este contexto \ a través de años de investigación 
se desarrollaron un conMunto de técnicas estadtsticas 
denominadas modelamiento de ecuaciones estructura-
les Structural Equation Modeling con el propósito de 
suministrar herramientas adecuadas para modelar esta-
dtsticamente fenómenos compleMos multifactoriales-mul-
ticausados; dicho conMunto de análisis consiste en la com-
Einación de diversas técnicas estadtsticas tales como: 1 
el análisis de estructura de covarian]a $1C29$ 2 la 
regresión multivariada 5M \ 3 el análisis factorial con-
Àrmatorio $FC entre otras.6-
/os modelos de ecuaciones estructurales consisten en 
una familia de técnicas estadtsticas conÀrmatorias entre 
las Tue se pueden mencionar las siguientes: 
1. Análisis de senderos desarrollado por SeZall 
:rigth en los años 60 consiste en modelar efec-
tos directos e indirectos de variaEles oEservaEles o 
maniÀestas reduciendo ast los proElemas de mul-
ticolinealidad al comEinar la regresión multivaria-
da con el análisis de la estructura de covarian]a. 
Esto permite identiÀcar la dirección de los efectos 
ast como cuantiÀcar la magnitud de los mismos; 
además es posiEle modelar variaEles categóricas \ 
continuas dentro del mismo modelo.
2. Análisis Iactorial conÀrmatorio desarrollado ini-
cialmente por -|resNog a Ànales de los años 60 se 
caracteri]a por la posiEilidad de modelar variaEles 
latentes con Ease en un modelo teórico desarro-
llado apriortsticamente. Esta técnica se diferencia 
del análisis factorial exploratorio desarrollado por 
Spearman en 104 en tanto Tue su oEMetivo prin-
cipal no es reducir dimensiones sino conÀrmar hi-
pótesis Easadas en modelos teóricos de naturale]a 
explicativa.10
3. Modelamiento de ecuaciones estructurales de 
covarianzas tamEién desarrollado en sus inicios 
por -|resNog a Ànales de los años 0. Este tipo de 
análisis permite identiÀcar \ cuantiÀcar efectos 
entre variaEles latentes no sólo en términos de 
correlaciones sino Tue tamEién permite modelar 
regresiones entre variaEles latentes lo Tue prácti-
camente es imposiEle con alguna otra técnica es-
tadtstica tradicional.11
4. Modelamiento de ecuaciones estructurales de co-
varianzas y medias donde Mc*aZ \ -|resNog fue-
ron pioneros a Ànales de los años 0. Este análisis 
es similar al anterior sin emEargo tiene la ventaMa 
de Tue posiEilita la estimación de medias de las 
variaEles latentes incluidas en el modelo.12
/a mu\ Ereve revisión de modelos presentada aTut 
no intenta ser exhaustiva ni intensiva. 5ecomendamos al 
interesado en profundi]ar teórica \ técnicamente en el te- 
ma ast como consultar las referencias incluidas al Ànal de 
este arttculo. Más Eien nuestro interés es eMempliÀcar al-
gunas aplicaciones de estos tipos de análisis en lo Tue res-
pecta al campo de la educación en las ciencias de la salud. 
Aplicaciones del análisis de senderos 
El uso de análisis de senderos puede eMempliÀcarse con 
un estudio Easado en el modelo de Castañeda13 en el Tue 
se modelaron efectos del uso de heurtsticos cognitivos \ 
autorregulatorios soEre el desempeño académico de es-
tudiantes en terapia respiratoria del Instituto 1acional 
de Enfermedades 5espiratorias reali]ado por $ustria.14 
Se hipoteti]aron predictores del desempeño académico a 
corto \ mediano pla]o asociando variaEles cognitivas \ 
autorregulatorias a los promedios oEtenidos por los estu-
diantes en tres cuatrimestres sucesivos. 
'ado Tue las variaEles medidas eran todas maniÀes-
tas se procedió a utili]ar la técnica de análisis de sen-
deros. El aMuste estadtstico \ práctico fue mu\ Eueno 
;2 2.0; p 0.1; CFI 1.000; 5MSE$ 0.001 lo Tue indi- 
có Tue no existtan diferencias signiÀcativas entre el mo-
delo hipoteti]ado en un principio \ los datos recolectados 
emptricamente. /os resultados mostraron la red de asocia-
ciones entre variaEles cognitivas autorregulatorias \ los 
promedios escolares en los tres momentos: las estrategias 
cognitivas \ autorregulatorias impactan los prome- 
dios escolares diferencialmente: el uso de estrategias de 
adTuisición selectiva ş 0.21; p0.01 \ las creencias so-
Ere autoeÀcacia ş 0.38; p0.01 resultaron predictores 
del desempeño académico en el primer cuatrimestre 
mientras Tue éstos deMan de tener efectos en los cua-
trimestres posteriores. En el segundo cuatrimestre son 
las estrategias de recuperación ante exámenes ş 0.48; 
p0.01 las de adTuisición generativa ş 0.22; p0.01 
las de aproEación externa ş 0.3; p0.01 \ la regulación de 
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materiales ş 0.41; p0.01 las Tue predicen el desempeño 
académico mientras Tue en el tercer cuatrimestre lo ~nico 
Tue predice son los conocimientos previos a cada semestre. 
En primera instancia es posiEle identiÀcar efectos di-
rectos e indirectos de las variaEles independientes soEre 
las dependientes: por eMemplo veamos los predictores 
del promedio del primer semestre estos son las estra- 
tegias de adTuisición selectiva ş 0.21; p0.01 \ la auto-
eÀcacia ş 0.38; p0.01 a estos coeÀcientes les llamare-
mos eIectos directos, en tanto Tue se vinculan de manera 
directa a través de un sendero \ no están mediados por 
otras variaEles del modelo. Sin emEargo oEsérvese cómo 
las estrategias de adTuisición generativas correlacionan 
con las de adTuisición selectiva r 0.2; p0.01 \ poste-
riormente las selectivas predicen el promedio del primer 
semestre en este caso haElamos de un efecto indirecto 
de las estrategias de adTuisición generativa mediado por 
las selectivas Tue Ànalmente predecirá el promedio es-
colar del primer cuatrimestre. 
En este sentido el procedimiento para estimar los 
efectos indirectos consiste en reali]ar el producto de 
los coeÀcientes de los senderos en este caso se multiplica 
el 0.2 por 0.21 el resultado es 0.0 este es el valor del 
efecto indirecto de las estrategias de adTuisición genera-
tivas soEre el promedio del primer cuatrimestre. 
$demás de lo anterior tamEién es posiEle estimar el 
efecto total de una variaEle independiente soEre otra 
dependiente esto se hace a través de sumar el efecto 
directo \ el indirecto. 
En la Figura 1 se puede apreciar el modelo resultante 
donde se representan con rectángulos las variaEles ma-
niÀestas del modelo en contorno punteado las Tue son 
dependientes \ con ltnea sólida las independientes; las 
Áechas unidireccionales se interpretan como coeÀcien-
tes de regresión multivariada \ las fechas Eidireccionales 
como coeÀcientes de correlación. 
Como puede oEservarse en la Figura 1 a diferencia de 
los alcances Tue se pueden oEtener reali]ando un análisis 
de regresión m~ltiple con el análisis de senderos es posi-
Ele oEservar los efectos directos e indirectos ocasionados 
por las variaEles independientes soEre las dependien- 
tes por lo Tue es posiEle estaElecer al menos tres venta-
Mas claras de esta técnica: 
1. Se superan los proElemas de colinealidad de tal 
forma Tue es posiEle estimar las covariaciones 
entre las variaEles independientes \ reducir la pro-
EaEilidad de encontrar correlaciones espurias. 
2. Estimar los efectos totales de cada uno de los pre-
dictores entendido como la sumatoria del efec- 













































Figura 1. Ji cuadrada 2.0; p 0.1; CFI 1.000; 5MSE$ 0.001.
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los productos de los efectos indirectos de las posi-
Eles tra\ectorias Tue vinculen la variaEle indepen-
diente \ la dependiente. 'e esta forma es posiEle 
estimar el total de la varian]a explicada por cada 
uno de los predictores \ no en general como ocurre 
en la regresión m~ltiple. 
3. Estimar el aMuste del modelo teórico con respec-
to a los datos emptricos a través de tres tipos de 
indicadores: estadtsticos de aMuste incremental \ 
análisis de los residuos estandari]ados en vtas de 
veriÀcar las hipótesis del estudio. 
En stntesis utili]ar la técnica de análisis de senderos 
permite a los investigadores en educación médica cuan-
tiÀcar los efectos por separado \ en conMunto de todas 
las variaEles incluidas en el modelo por lo Tue es posiEle 
no sólo predecir los efectos de un conMunto de variaEles 
soEre otras sino tamEién explicar en Tué medida \ mag-
nitud colaEora cada una de las variaEles de interés. 
$SOLFDFLRQHVGHODQiOLVLVIDFWRULDOFRQÀUPDWR-
rio (AFC)
3ara eMempliÀcar el uso del $FC incluimos un estudio de 
validación de constructo de un Eanco de ttems del Inventario 
de Estrategias de Estudio \ $utorregulación IEE$13 aMus- 
tado a estudiantes de nuevo ingreso a la Facultad de Medici-
na de la 8niversidad 1acional $utónoma de México 81$M. 
Se indagan autovaloraciones soEre la manera personal de 
usar estrategias cognitivas de estudio tanto superÀciales 
como profundas \ de estrategias autorregulatorias tanto 
de persona como de tarea \ materiales. El estudio se 
reali]ó con 1 200 estudiantes de las generaciones 2012-
2013. /os datos se utili]aron para validar cuatro variaEles 
latentes Tue conforman el modelo teórico asumido en este 
Eanco \ Tue son: 1 estrategias cognitivas superÀciales 2 
estrategias cognitivas profundas 3 estrategias de autorre-
gulación persona \ 4 estrategias de autorregulación de 
tarea \ materiales. El modelo teórico puede apreciarse en 
la Figura 2.
En el modelo se aprecian las escalas del Eanco de 
ttems representadas como rectángulos con el pertmetro 
punteado por su carácter de variaEles dependientes en el 
modelo. /as elipses con ltnea sólida por ser independien-
tes representan variaEles latentes del modelo es decir 
las Tue se pretender validar a través del $FC. 
'e esta forma en la Figura 2 es posiEle oEservar Tue 
ciertas escalas se agrupan teóricamente a determinadas 
variaEles latentes \ su ve] se restringe su asociación a 
otras variaEles. 3or eMemplo la variaEle latente o factor 
de estrategias superÀciales teóricamente deEerta estar 
explicada por las estrategias de adTuisición selectiva re-
cuperación ante exámenes \ procesamiento convergente 
\ no por otras variaEles maniÀestas dentro del modelo. 
$simismo en este tipo de técnica es posiEle Tue existan 
correlaciones entre las variaEles latentes en el eMemplo 
puede oEservarse Tue teóricamente las cuatro variaEles 
latentes se encuentran asociadas entre st. 
Toda ve] Tue se contó con un modelo teórico fue po-
siEle reali]ar los análisis estadtsticos pertinentes. /os re-
sultados pueden apreciarse en la Figura 3. 
Como era de esperarse ante muestras grandes 
n 1200 la ji cuadrada tiende a ser signiÀcativa por lo 
Tue no puede tomarse con seriedad el aMuste estadtstico 
sin emEargo en estos casos es más pertinente considerar 
los tndices de aMuste incremental \ aTuellos orientados a 
anali]ar los residuos estandari]ados. /os tndices mostra-
ron Tue no ha\ diferencia signiÀcativa entre el modelo 
teórico \ el modelo emptrico CFI 0.0; 5MSE$ 0.060; 
IC 0.000-0.00 por lo Tue es factiEle conÀar en los re-


































Figura 2. Modelo teórico del Inventario de Estrategias de Estudio \ $utorregulación IEE$.
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En la Figura 3 es posiEle oEservar Tue prácticamente el 
modelo aMustó sin necesidad de agregar ning~n parámetro 
extra es decir ninguna correlación entre variaEles depen-
dientes o independientes por lo Tue es factiEle pensar 
Tue la teori]ación Tue suE\ace al instrumento fue pensada 
\ elaEorada de manera precisa \ Eien fundamentada. 
$simismo es posiEle apreciar Tue los pesos factoria-
les aTut representados como las Áechas unidireccionales 
Tue van del factor a las escalas tienen valores adecua-
dos ma\ores Tue 0.30 lo Tue sugiere Tue el instrumento 
posee valide] convergente de constructo.16
En este contexto es posiEle estaElecer al menos dos 
ventaMas prácticas relevantes del $FC vs. el análisis fac-
torial exploratorio $FE com~nmente utili]ado en pro-
Elemas de investigación de valide] de constructo de ins-
trumentos: 
I. El $FC es una técnica de naturale]a conÀrmatoria 
como su nomEre lo indica de tal forma Tue reTuie-
re de un modelo teórico elaEorado previamente 
Tue permita hipoteti]ar la conÀguración de una 
matri] de estructura de covarian]a en contraste 
el $FE es un estudio de naturale]a exploratoria 
por lo Tue no asume inicialmente ning~n tipo de 
restricción. %aMo estas condiciones el $FE estará 
limitado para reali]ar comproEaciones acerca de 
la teorta \ se corre el riesgo de Tue se generen 
asociaciones entre factores \ variaEles maniÀestas 
de naturale]a totalmente estadtstica sin sustento 
teórico. Es por esta ra]ón Tue cuando se anali]an 
variaEles utili]ando el $FE los resultados pue- 
dan uEicar una variaEle maniÀesta en dos o en 
tres o en más factores lo Tue representarta una 
amena]a de valide] de constructo.16
II. /a otra ventaMa Tue tiene el $FC soEre el $FE es 
Tue no reTuiere un método de rotación. Esto se 
deEe a Tue el proceso de estimación del $FC con-
siste en comparar las soluciones de dos matrices 
de estructura de covarian]a una hipotética \ otra 
emptrica con el oEMetivo de Tue no sean diferen-
tes estadtsticamente; en contraste el $FE reali]a 
primero una extracción de los factores a través de 
identiÀcar las comunalidades estadtsticas poste-
riormente rota las variaEles \a sea de manera or-
togonal u oElicua con el oEMetivo de encontrar el 
meMor aMuste estadtstico sin considerar la teorta 
Tue suE\ace. Estas variaciones en el procedimien-
to pueden ocasionar en el caso del $FE Tue las 
asociaciones Tue se encuentren sean puramente 
estadtsticas o en el peor de los casos Tue se aso-
cien errores sistemáticos de medición.1
En stntesis el $FC es una técnica factiEle de ser utili-
]ada cuando se tiene el oEMetivo de validar la estructura 
factorial de modelos de medición en vtas de construir e 
integrar instrumentos herramienta interesante \ ~til en 
la investigación en educación médica.
Aplicaciones del modelamiento de ecuacio-
nes estructurales de covarianzas
/a aplicación de esta técnica estadtstica puede oEservar-
se en el traEaMo de $ustria Cru] +errera \ Salas en el 
20121 donde se compararon los efectos del uso de es-
trategias de afrontamiento activas \ pasivas soEre la 
intensidad del stndrome de burnout en personal de salud 
de dos hospitales de la Ciudad de México con amEientes 
laEorales distintos. El oEMetivo fue validar comparativa-
mente las relaciones estructurales entre las variaEles de 
interés de tal forma Tue se aportaran evidencias de vali-
de] externa soEre el papel protector Tue Muegan las estra-
































































Figura 3. Ji cuadrada 313.4; p 0.01; CFI 0.; 5MSE$ 0.06.
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variaEles latentes se encuentran asociadas a través de un 
coeÀciente de regresión; en el caso del hospital $ el coeÀ-
ciente fue de ş -0.44 p0.01 mientras Tue en el hospital 
% fue de ş -0.42 p0.01. 2Esérvese Tue en este caso 
las estrategias de afrontamiento activas \ el stndrome de 
burnout son variaEles latentes \ están asociadas a través 
de una regresión multivariada. 
En segundo lugar el interés de los investigadores fue 
comparar si haEta variación signiÀcativa entre las magni-
tudes de los coeÀcientes de regresión de esta forma si se 
encontraEa Tue haEta variaciones signiÀcativas entonces 
serta un indicador de Tue las estrategias de afrontamiento 
activas son dependientes de contexto poElación \ situa-
ción espectÀca; en contraste si los resultados indicaEan 
Tue no haEta diferencias signiÀcativas esto aportarta evi-
dencia de Tue proEaElemente el rol protector Tue Muegan 
las estrategias activas de afrontamiento serta relativa-
mente estaEle a través de contextos personas \ situacio-
nes. /os resultados del estudio de comparación indicaron 
Tue no haEta diferencias signiÀcativas entre las magnitu-
des de los coeÀcientes de regresión ;2 3.44; p 0.063. 
En resumen es posiEle identiÀcar diversas ventaMas 
prácticas Tue tiene el modelamiento de ecuaciones es-
tructurales de covarian]as: 
 Tiene la posiEilidad de modelar efectos entre va-
riaEles latentes.
de stndrome de burnout. /os resultados de este estudio 
pueden apreciarse en la Figura 4. 
$ diferencia de los análisis revisados anteriormente 
con esta técnica de modelación de covarian]as es posiEle 
asociar variaEles latentes a través de coeÀcientes de re-
gresión multivariada lo Tue prácticamente no es posiEle 
reali]arlo con alguna otra técnica estadtstica. 
$dicionalmente es posiEle reali]ar comparaciones 
m~ltiples entre los parámetros del modelo por eMemplo 
comparar las magnitudes de los coeÀcientes de regresión 
entre dos variaEles latentes en dos muestras diferentes 
o comparar entre dos pesos factoriales para veriÀcar la 
estaEilidad de un constructo en dos muestras diferentes. 
Este tipo de comparaciones se pueden reali]ar a través 
de la prueEa estadtstica de multiplicadores de /a*range 
Tue dentro del modelamiento de ecuaciones estructura-
les se utili]a principalmente para identiÀcar los paráme-
tros Tue se reTuiere agregar al modelo para oEtener un 
meMor aMuste estadtstico.4
En el eMemplo es posiEle identiÀcar las caractertsti-
cas Tue se mencionaron anteriormente. En primer lugar 
el oEMetivo de los investigadores fue identiÀcar el papel 
protector Tue Muegan las estrategias activas de afronta-
miento para reducir la intensidad del stndrome de bur-
nout esto es posiEle visuali]arlo tanto en el modelo del 
hospital $ como en el del % donde se oEserva Tue las dos 
e1 e2 e3 e4 e5 e6
e10e9e8e7








































Figura 4. Ji cuadrada 31.1; p 0.6; CFI 1.000; 5MSE$ 0.001.
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 $l igual Tue en el $FC \ análisis de senderos redu-
ce los proElemas de colinealidad de las variaEles 
independientes \ posiEilita estimar efectos direc-
tos indirectos \ totales de las variaEles involucra-
das en el modelo. 
 Es posiEle reali]ar comparaciones entre grupos 
independientes \ entre cualTuiera de los paráme-
tros del modelo \a sean covarian]as pesos fac-
toriales o coeÀcientes de regresión multivariada. 
Es claro Tue este tipo de ventaMas prácticamente no es 
posiEle resolverlas o identiÀcarlas en ninguna otra técnica 
estadtstica de naturale]a univariada. 
Conclusiones 
8tili]ar enfoTues estadtsticos tradicionales univariados \ 
unidimensionales para anali]ar fenómenos Tue teórica-
mente son compleMos multidimensionales multivariados 
\ multicausados pecarta de ingenuidad \ soEre todo ha-
rta aEsurdo asumir Tue las evidencias generadas sean lo 
suÀcientemente sólidas para elaEorar conclusiones. 3or 
estas ra]ones los autores recomiendan utili]ar aproxima-
ciones multivariadas \ multidimensionales conÀrmatorias 
Tue permitieran validar las relaciones Tue teóricamente 
se han propuesto de esta forma se eliminan amena]as de 
valide] en la conclusión estadtstica \ meMora la valide] 
interna en tanto Tue estos métodos permiten explicar las 
compleMas relaciones entre m~ltiples variaEles tal como 
sucede en las condiciones naturales.
$ la fecha la investigación educativa en general mues-
tra pocos traEaMos donde se analice el interMuego simultá-
neo entre variaEles diversas; \ en la medida en la Tue los 
proElemas de la formación universitaria contin~en siendo 
vigentes es necesario insistir en la necesidad de generar 
evidencias sólidas Tue guten la evaluación \ el fomento 
del aprendi]aMe compleMo en las universidades. 
Si Eien es cierto Tue los autores presentaron aTut algu-
nos eMemplos del modelamiento estructural de variaEles 
predictoras del aprendi]aMe en Medicina \ del comporta-
miento en instituciones de salud tamEién es cierto Tue 
éste se convierte en un punto de inicio para pro\ectos 
futuros donde nuestro /aEoratorio en conMunto con otros 
se comprometan en tan magna empresa. 4ueda aht la in-
vitación.
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